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基于多层次项目相似度的协同过滤推荐算法 
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摘 要 针对传统的基于项 目的协同过滤推荐算法中项 目相似度的计算上存在的缺陷，提 出一种基于多层次项 目相 

似度的协同过滤推荐(MLCF)算法。利用多维度启发式方法分析用户行为记录，从共同用户集、用户活跃度、项目得 

分时效和项 目得分 4个方面综合分析项 目之间的相似程度 ，并在此基础上，设计多层次项 目相似度计算方法。实验结 

果表明，基于多层次项目相似度的推荐算法相对于传统的基于项目的协同过滤推荐算法具有较高的推荐准确率、召回 

率和较低的平均绝对误差值。 
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Abstract For the defects in the calculation of item similarity of traditional item-based collaborative filtering，this paper 

proposed an improved collaborative filtering algorithm based on multi—level item similarity．Firstly，the multi—dimensio- 

nal heuristic methods are used to analyze the similarity of items comprehensively by analyzing user’S behavior records in 

four aspects，including user collective rating items，user activity，user rating timeliness and user rating．Secondly，based 

on the four aspects of item similarity，a method for calculating multi-level item similarity is designed．Experimental re— 

sults show that，compared with the traditional item-based collaborative filtering recommendation algorithm，the algo— 

rithm based Oil multi—level item similarity has higher recommendation accuracy rate and recall rate。and lower MAE va- 

Iue． 
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1 概述 

互联网信息的疯狂增长，为用户获取信息提供了便利，但 

同时也使得用户探寻有价值的信息变得更加困难，导致用户 

查找有用信息的效率下降，这就是海量信息导致的信息超载 

(information overload)的问题_】]。搜索引擎能帮助用户找到 

对应的信息，但这种方式需要用户提供关键字，然而多数情况 

下，用户无法提供明确的需求，因此急需一个 自动化工具通过 

对用户历史行为记录进行分析，从海量信息中找到用户感兴 

趣的信息来供用户选择。该自动化工具就是推荐系统。目前 

推荐系统有电子商务、电影、音乐电台、新闻、社交平台等多个 

应用领域 ，对应的典型公司有 Amazon、Netflix、Pandora、Ya— 

hoo、Facebook等。 

在多种推荐算法中，协同过滤算法得到了非常广泛的应 

用。该算法可以分为基于用户的协同过滤算法(user-based 

collaborative)和基于项 目的协同过滤算法[2](item-based col— 

laborative filtering)。其中，前者通过分析用户的历史数据来 

计算用户之间的相似度，然后依靠近邻用户来提供推荐服务。 

后者通过分析用户作用于项 目的行为数据，计算项 目之间的 

相似度，根据项目相似度与用户的历史兴趣为用户进行推荐。 

余弦相似度_3]、Pearson相关系数和修正的余弦相似度等都属 

于传统的相似度计算方法。可以看出，相似度的计算是推荐 

系统的核心所在，如何挖掘相似用户或相似项目一直是该算 

法领域中研究的重点。例如，文献[4]针对传统的相似度量方 

法在计算最近邻上的缺陷，引入项目评分预测，提高了推荐精 

度。文献[5]针对单一评分相似性计算导致的推荐质量不高 

的问题，将项目分类、评分值及次数引入特征向量，计算同组 

项 目之间的相似性，提出了一种基于项目兴趣度的协同过滤 

算法，提高了推荐质量。文献E6]通过 Tag分类信息，得到项 

目的最近邻，对用户的评分值进行预测，填充用户评分矩阵， 

使得推荐系统的平均绝对误差得到降低。文献E7]针对现有 

推荐算法对项目类别的忽视，提出了把项 目类别相似性融入 
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评分相似性并进行加权的方法，提高了查找最近邻居项目的 

准确度。文献[8]通过对用户历史记录的分析，从兴趣广度、 

深度和时效3个方面分析用户兴趣，设计了三级计算方法来 

进一步挖掘相似用户，提高了个性化推荐的准确率。 

上述研究l_4 ]在寻找相似项 目的过程中，虽然从不同方面 

提高了挖掘相似项 目的准确度，但是仍然未更深入地分析多 

个维度对项 目相似性的影响，对项 目相似度的计算大都忽视 

了活跃度和项目得分时效性对项 目相似度的影响，从而没有 

进一步提高挖掘相似项目的能力，影响了推荐效果。文献[8] 

从 3个维度设计了用户之间兴趣度的三级计算方法，但是并 

没有考虑用户活跃度对用户之间相似度造成的影响，并且上 

网用户数量的飞速增长将会导致在计算用户之间相似度的时 

间复杂度和空间复杂度将会与用户数量的增长呈近似于平方 

关系，相比项目相似度的计算，计算量会更加庞大。 

针对这些问题，本文利用多维度启发式方法分析用户行 

为记录，在此基础上设计多层次项目相似度计算方法，提出基 

于多层次项目相似度计算的协同过滤推荐算法，进一步挖掘 

相似项目，从而提高推荐准确率。 

2 多维度启发式方法分析用户行为记录 

2．1 用户行为记录形式化表示 

传统的基于项 目的协同过滤算法中，单一利用评分矩阵 

分析项目之间相似度 比较片面。本文提出的多层次项 目相似 

度计算主要从用户对项 目的评分矩阵和时间矩阵中挖掘相似 

项目。从评分矩阵中，除了利用项目共同用户集和项目得分 

对相似项 目进行挖掘外 ，还进一步分析了用户活跃度对相似 

项 目的影响；通过时间矩阵，深入分析了项 目得分时效对相似 

项目的影响。通过对两个矩阵的多维度分析，全方位描述相 

似项 目，进而更准确地挖掘出相似项 目。 

本文主要依据用户行为中项 目的得分和得分时间记录来 

挖掘相似项 目。通常情况下，用户的此类行为记录中包括用 

户 “的ID 、项目 、用户“对项 目i的评分S 、用户 对项 目 

i的评分时间 丁 ，所以用户 z‘对项 目i的行为记录可以形式 

化定义为： 

<Behavior(u， )>：：一(I >( >(S >(L > 

2．2 多维度启发式方法描述项目相似性 

项 目是否相似不能简单地查看用户对项 目的评分，还应 

联系用户对项目的更多行为记录来进行综合分析。认知心理 

学的信息加工理论认为[9]，启发式是人类思维解决问题的重 

要方法。根据启发式的方法，可以得到用户行为记录可能对 

项 目相似度产生影响的 4个启发： 

(1)被相同用户选择的项目之间相似度相对较高； 

(2)活跃度大的用户对项目相似度的贡献应该小于活跃 

度小的用户 ； 

(3)相同用户对不同项 目产生行为的时间越接近，项 目相 

似度越高 ； 

(4)被相同用户选择的项目之间得分越接近，项 目相似度 

越高。 

基于上述 4个启发，本文提出基于多个维度的启发式规 

则，并在之后利用这些启发式规则设计多层次项目相似度计 

算方法。本文中记项目i与 之间的相似度为 Sire( ， )。 

2．2．1 基于共同用户集的启发式规则 

首先从项目共同用户集这个维度对项目相似度进行分 

析。在用户对项目的行为记录Behavior(u， )中，可以将作用 

于每个项目 i的用户集统计出来 ，记为 UsrSet( )一{userl， 

user2，⋯ }。 

直观地，项 目i和 的共同用户集中交集元素越多，代表 

两个项目同时属于越多相同用户的兴趣范围之 内，项 目i，J 

的相似度就越高，在选择项目i的相似项目时，项目J就更适 

合被考虑到。 

从上述启发中，可以定义基于共同用户集的启发式规则： 

设作用于项 目i，J，k的用户集分为别 UsrSet( )，UsrSet( )， 

rSet(惫)，如果 I UsrSet( )NUsrSet( )I>l rSet( )NUsr— 

Set(忌)J，那么项 目之间的相似度 Sim(i，j)>Sim(i，忌)。 

2．2．2 基于活跃度的启发式规则 

在用户对项 目的行为记录 Behavior(u， )中，可以利用用 

户 “的评分项 目数来衡量用户 “的活跃度，将用户 “的评分 

项 目数记为RatingNum(“)。 

直观地，活跃度越高的用户作用的项目对项 目相似度计 

算上的贡献越低。例如，某用户由于开设音像店，购买了亚马 

逊网站 70 以上的唱片用于个人音像店销售 ，这意味着该用 

户的行为记录会使得这 70 以上的唱片之间产生相似度，然 

而这位活跃的用户购买的这些唱片并非出于自身的兴趣，所 

以他所购买的唱片之间的相似度贡献值应该远小于一个只买 

了几张披头士唱片的摇滚音乐爱好者。 

从上述启发中，可以定义基于活跃度的启发式规则： 

设用户“和用户 的评分项数分别为RatingNum( )， 

RatingNum(v)，如果 lRatingNurn(u)l> I RatingNum( )l， 

那么利用用户 的行为记录计算出的项目i，J之间的相似度 

应该大于利用用户 口的行为记录计算 出的项 目i，k之间的相 

似度，即 Sim(i，j)>Sim(i，最)。 

2．2．3 基于时效的启发式规则 

在用户对项 目的行为记录 Behavior(u， )中，通过用户一 

项目作用时间矩阵，可以将项目i受用户作用时间的集合统 

计出来，记为 TimeSet(i)={time1，time2，⋯)。 

直观地，用户 “对项 目 和项 目J产生行为的时间间隔 

越近，项目 和项目J的相似度就越高。例如用户 “在同一 

天观看了《八公犬的故事》和《忠狗德拉姆》两部电影，随着用 

户兴趣的漂移[1 ，一个月后该用户观看 了电影《深入敌后》， 

那么从时间间隔上来说 ，同一天被观看的两部电影《八公犬的 

故事》和《忠狗德拉姆》之间的相似度要大于电影《八公犬的故 

事》和《深入敌后》之间的相似度。 

从上述启发中，可以定义基于时效的启发式规则 ： 

设用户 “对项 目 ，J，是的作用时间分别为 了 ，了 ， 

Time~，如果 l Time,一Time~l> l nm％一Time~l，那么项 

目i，j之间的相似度应该大于项 目 i，k之 间的相似度，即 

Sim(i，J)>Sire(i，是)。 

2．2．4 基于项 目得分的启发 式规 则 

在用户对项 目的行为记录 Behavior(u， )中，利用用户一 

项目评分矩阵，可以将项目i被不同用户评分集合统计出来， 
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记为 ScoreSet(i)一{scorel，score2，⋯}。 

直观地，用户 u对项目i和项 目J的评分越接近，则项目 

i和项 目J的相似度就越高。在选择与项目i相似的项 目时， 

项 目J就更适合被考虑到。 

从上述启发中，可以定义基于项 目得分的启发式规则 ： 

设用户 U对项 目i，J，k的评分分别为 Score ，Score 

Score~，如果JScore~一Scoreuj J>JScore~一Score~J，那么项 

目 i，J之间的相似度应该大于项 目i，忌之间的相似度，即 Sire 

(i， )> Sire( ，忌)。 

3 项目相似度的多级计算方法 

对于项目之间共同用户集的相似性 ，本文沿用 Jacard公 

式来进行计算，在随后的逐级计算中，基于上文中提出的多维 

度启发式规则，逐步融入其它维度因素，对项 目的相似度进行 

改进。 

3．1 基于共同用户集的第 1级相似度计算 

设项目i，J的用户集分别为 Usr( )，Usr(j)，根据多维度 

启发式方法中基于共同用户集的启发式规则 ，通过 Jacard公 

式来计算基于共同项目集的相似度，可以将项目 和项目J 

的相似度定义为： 

s ㈩  

从式(1)可以看出，项目i和项 目 之间共 同用户集交集 

越大，项目i，J之间的相似度就越高，此公式沿用了 Jacard公 

式，符合上文中提出的基于共同用户集的启发式规则思想。 

3．2 融入活跃度的第2级相似度计算 

设项目 i和项 目J的共同用户集为CornUsr( ，J)=Usr 

( )nUsr(j)，根据多维度启发式方法中基于活跃度的启发式 

规则，可以将用户 U的活跃度通过用户 “的评分项 目数量 

RatingNum(u)来表示，进而为项目 i和J之间的相似度计算 

融入活跃度影响，改进为第 2级相似度计算，表达形式如下： 

Sim 。 ( ，J)一Sim‘ ( ， )- ∑ 

— — — — — — — — — — —  — — — — — — 一  ，9、 

ln(1+lRatingNum(u)1) 

从式(2)可以看出，活跃度越高的用户，对项目之间相似 

度的贡献越小，这符合上文中提出的基于活跃度的启发式规 

则思想。 

3．3 融入时效的第 3级相似度计算 

设用户 U对项 目i和项目J的评分时间分别为 和 

Time ，共同用户集仍为 ComUsr(i，j)，根据多维度启发式方 

法中基于时效的启发式规则，可以为项 目i和项 目J之间的 

相似度计算融人时间差值的影响，改进为第 3级相似度计算， 

表达形式如下 ： 

Sim㈣( ， )=Sim㈣( ， )· ∑ 

— — — — — — — — — 1_———————一 r 、 
1+ lT／me~一T／meuj} 

从式(3)可以看出，相同用户对项 目i，J评分时间差越 

小，项目 ，J之间的相似度就越大，这符合上文中提出的基于 

时效的启发式规则思想。 

3．4 融入项 目得分的第4级相似度计算 

设用户 “对项 目i和项 目J的评分分别为 Scorei和 
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Score ，共同用户集仍为ComUsr(i， )，根据多维度启发式方 

法中基于项目得分的启发式规则 ，可以为项 目i和项 目 之 

间的相似度计算融入项目得分差值影响，改进为第4级相似 

度计算，表达形式如下： 

Sim‘ ( ， )=Sire(。 ( ， )· ∑ 
uEComUsr(i，J) 

1 

__  ) 

从式(4)可以看出，相同用户对项 目 i，J评分分值差越 

小，项目i， 之间的相似度就越大，这符合上文中提出的基于 

项 目得分的启发式规则思想。 

以上给出的多级相似度计算能够从不同的角度分析项 目 

之间的相似性，从而提高推荐效果。这将在本文的实验部分 

得到验证。 

4 基于多层次项目相似度计算的协同过滤推荐 

基于项目的协同过滤算法的主要步骤为：1)计算项 目之 

间的相似度，据此得到每个项目的最近邻项目集；2)根据项目 

的相似度和用户的历史兴趣为用户生成推荐列表。 

4．1 用户对项目感兴趣程度的计算 

上文基于多维度启发式规则得出了项 目之间相似度的多 

级计算方法，因此可以将用户 “对未产生行为的项 目J的兴 

趣度表示为： 

一  

( 黑 )Sim“’J， )×心 (5) 
其中，J(“)表示用户U感兴趣的项目集合，S(j，K)表示与项 

目 最相似的K个项 目的集合，可以通过对 Sim“ ( ， )进行 

TolyN运算求得；R 为用户“对项目i的感兴趣程度，在本 

文中通过评分来体现。由式(5)可知，根据项目之间的相似度 

和用户历史兴趣，可得到用户对未产生项目的兴趣程度，这符 

合基于项 目的协同过滤算法思想。 

4．2 算法步骤 

如上文所述，基于多级项目相似度计算的协同过滤算法 

可以分为两个步骤 ： 

(1)通过式(4)和 Top-N运算求得项目 的最近邻项目 

集合 S(j，K)； 

(2)通过式(5)计算用户 “对项目J的感兴趣程度，向用 

户U推荐P 中Top(K)的项目集合。 

依据这两个步骤，可以对算法进行详细描述。 

步骤 1 求项目 的最近邻项目集合s(j，K) 

输入：项目J，全部项 目集合 Items 

输出：项目J的最近邻集合 sq，K) 

Begin： 

foriinItems{ 

if(Usr(j)nUsr(i)≠NULL){ 

Comusr=Usr(i)n Usr(j)； 

Sim(1)(j，i)：IUsr(i)NUsr(j)I／ ／『 而丌 而丌； 

Aety= 0；Time= 0；Score=0； 

for uinComusr{ 

Acty+一1／[1n(1 1+RatingNum(u)1)]； 

Time+一1／(1+JTime 一Tim％j )； 

Sc0re+=1／(1+lScore i--TScor％il)；) 

Sire‘0 (i，j)=Sim‘ (j，i)·Acty； 



 

Sire‘0 (i，j)=Sire‘ ’(j，i)·Time~ 

Sire‘ (i，j)=Sim‘。 (j，i)·Score~}) 

foriinItems 

TopN(Sim( (i，j))；／／得到项目J最近邻集合 S(j，k) 

End 

该过程的时间复杂度为 O(mn)+O(mlgm)，其中，m为 

全部项 目数，即m—I Itemsl， 为对项 目i与其它项 目的共同 

用户的最大个数 ，即 ”一Max(Comusr)。时间复杂度的第一 

项 O(mn)是计算项目 和其它所有项目相似度的时间复杂 

度，由于 n《 ，因此 O(mn)可以简化为 0( )，时间复杂度的 

第二项 O(mlgm)为堆排序 Sim“ ( ， )的时间复杂度。综上， 

该过程的时间复杂度最终可确定为 O(mlgm)。 

步骤 2 求出用户 U对未产生行为的项 目J感兴趣程度 

Top(K)的项 目集合 

输人：项目j的最近邻项 目集合 s(j，K)，用户 u未产生行为的项El集 

输出：用户 u对未产生行为的项目j感兴趣程度Top(K)的项目集合 

Begin： 

for j in Items and not in List(u){ 

R(u，j)一O； 

fori in S(j，K){ 

if(i∈List(u)) 

R(U，j)=R(u，j)+Sim( )(i，j)·Score i；) 

forj inItems 

TopN(R(u，j))；／／得到为用户 U推荐的项 目集合 

End 

该过程的时间复杂度为 O(mk)+O(mlgm)，其中 m是用 

户u未产生行为的项目数量，k为最近邻项目数，时间复杂度 

第一项O(mk)是计算用户U对其未产生行为的项目J感兴趣 

程度的时间复杂度，由于 k《m，因此 0(ink)可 以简化为 

O( )，时间复杂度的第二项 O(mlgm)为堆排序R(u，j)的时 

间复 杂度 。综 上 ，该 过程 的时 间 复杂 度 最 终 可 确定 为 

O(mlgm)。 

5 实验结果与分析 

5．1 实验数据 

本文使用的是被应用于音乐推荐领域的KDD Cup 2011 

数据集[1 ，该数据集包含的信息有：音乐爱好者 ID(userID)、 

音乐 ID(ItemlD)、用户对听过的音乐的评分(Rating)、用户听 

音乐的时间(Timestamp)。所以该数据集能够提供本文阐述 

的用户 U对项目i的行为记录形式化定义中所需的信息，即 

(Behavior(U， )>：：一<ID．>( >( >( >。整个数据集将被 

划分为训练集和测试集，其中训练集将被用于评分预测并进 

行推荐 ，测试集将被用来测试算法性能。 

5．2 评价指标 

在进行 Top-N推荐时 ，会为用户提供一个推荐列表，所 

以本文采用的评价指标为推荐的准确率 (Precision)、召 回 

率 (Recal1)和平均绝对误差值(MAE)。 

准确率定义为： 

∑ IR(“)n丁(“)l 
Precision=业  (6) 

“∈Usr 

召回率定义为： 

∑ IR(“)nT(M)1 
Rec口U一 ( 

uEUsr 

平均绝对误差值定义为： 

 ̂

∑ I 一r l 
MAE一 一  (8) 

其中，R(“)是推荐系统根据用户在训练集上的行为，给用户 

提供的推荐列表；丁(“)是用户在测试集上的行为列表。通过 

定义可以看出，准确率定义了推荐列表中包含的用户行为占 

用户在测试集上行为记录的比例，召回率定义了推荐列表中 

包含的用户行为占推荐列表中项目数的比例，MAE定义了预 

测评分与用户实际评分之间的误差度量。 

5．3 结果分析 

实验中，将本文提出的基于多层次项 目相似度计算的算 

法与传统的基于项目推荐算法 和改进的推荐算法 进行比 

较，推荐的列表长度依次选为1O，15，2O，25，3O。运行出各推 

荐算法的准确率、召回率和MAE数值，同时生成折线图进行 

对比。实验结果如图 1一图3所示。 

∞  

02, 

毗  

0 

l0 15 20 25 30 

Recommended list 

图 1 准确率实验结果 

l0 l5 20 25 30 

Recommended list 

图2 召回率实验结果 

圳  曲  功  洲  

Number of neighbors 

图 3 MAE实验结果 

通过准确率、召回率和 MAE值的实验结果可以看出，利 

用多层次项目相似度计算的方法在基于项目的协同过滤算法 

中推荐结果的准确率和召回率都有提高，且具有较低的MAE 

值。 

结束语 由于信息的飞速增长，推荐系统在很多领域得 

到了应用。面向基于项目的协同过滤推荐领域，本文提出了 

基于多层次项目相似度计算的协同过滤推荐算法。该算法主 

要是通过利用多维度启发式方法分析用户的行为记录，从多 
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个维度挖掘相似项 目。实验结果证明，与传统的基于项 目的 

协同过滤算法相比，本文提出的基于多层次项目相似度计算 

的协同过滤算法能够提高推荐的准确率和召回率，并降低 

MAE值。但是，提出的算法在算法效率(如时间复杂度)上较 -』J 

传统算法并没有较大提高，需要进一步优化。 
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